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概要：強化学習では学習に必要なデータをエージェントが自ら収集するため, 未知の状態をどのように探索
するかが重要である. 探索の際, 好奇心や新規性を指標とする内発的報酬を与えることで学習を効率的に
行えることが知られている. 本研究では DreamerV2と呼ばれる最新のモデルベース強化学習の手法を用
いて好奇心ベースの内発的報酬を生成する. さらに新規性ベースの内発的報酬と組み合わせることで好奇
心ベースの手法の多くで問題となる noisy-TV problemの解消を試みた. その結果, 探索が難しいとされる
Montezuma’s Revengeと Gravitarの環境下で提案手法がモデルフリー強化学習と内発的報酬を組み合わ
せた既存手法や DreamerV2と好奇心ベースの内発的報酬を組み合わせた既存手法と比べ性能が優れた. ま
た新規性ベースの内発的報酬と組み合わせることで noisy-TV problemを緩和できることを実験的に確か
めた.
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Abstract: In Reinforcement Learning, where the agent collects the data necessary for learning by itself,
methods for exploring unknown states are important. An intrinsic reward based on curiosity and novelty
makes it possible for an agent to learn efficiently during search. In this paper, we propose to generate
curiosity-based intrinsic rewards using a state-of-the-art model-based reinforcement learning method called
DreamerV2. We also attempted to solve the noisy-TV problem, which is a problem in many curiosity-based
methods, by combining curiosity-based intrinsic rewards with novelty-based intrinsic rewards. As a result,
our method outperformed previous methods that combined model-free reinforcement learning with intrinsic
rewards or DreamerV2 with curiosity-based intrinsic rewards in Montezuma’s Revenge and Gravitar envi-
ronments, which are considered difficult to explore. We further experimentally confirmed that the noisy-TV
problem can be solved by combining the novelty-based intrinsic reward.

1. はじめに
機械学習の手法の一つである強化学習はディープラーニ

ングと組み合わせた深層強化学習により目覚ましい成果を
上げている. その応用分野は囲碁や将棋といった完全情報
ゲームから不完全情報ゲームへ, ゲーム攻略から現実世界
の機械制御へと適応範囲を広げており, 強化学習の研究は
ますます重要になっている.
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強化学習の課題の一つとして報酬が疎な環境下での探索
がある. 強化学習では環境から与えられる報酬に基づき方
策と呼ばれる状態を入力とし行動を出力する関数を学習す
る. そのため方策の学習のためのフィードバックが乏しい
報酬が疎な環境では効率的な探索が必要となる. 探索を促
す手段として確率 εでランダムな探索をする ε-greedyや
パラメータ空間にノイズを加える方法 [1, 2]が挙げられる.

また他の手段として内発的報酬 (intrinsic reward)を導入
する方法がある. 内発的報酬は報酬が疎な環境下でもエー
ジェントが環境を探索するよう内発的に動機付けるための
報酬である. この内発的報酬には動機付けの仕方に基づい
て主に好奇心ベースの方法と新規性ベースの方法の 2種類
に分類される. 好奇心ベースの方法は環境のダイナミクス
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を明らかにするような内発的報酬を与え, 新規性ベースの
方法は過去の探索で訪れていない状態へ探索するよう内発
的報酬を与える. 好奇心ベースの手法の多くには noisy-TV

problem [3] と呼ばれる問題が指摘されており, noisy-TV

problemを持たない好奇心ベースの手法や新規性ベースの
手法がよく使われる.

近年では, 内発的報酬とモデルベース強化学習を組み合
わせた手法が提案されている. モデルベース強化学習とは
観測したデータから環境に関するモデルを構築し, そのモ
デルを利用し学習を行う強化学習を指す. 一方, 得たデー
タから直接学習する強化学習はモデルフリー強化学習と呼
ばれる. 正確な環境のモデルを構築するのは困難であるた
め, これまで内発的報酬とモデルフリー強化学習を組み合
わせた手法が多く提案されていた. しかし最近, 世界モデル
(World Models) [4]といった機構が導入されることにより
幾つかの環境下では長期予測が可能となるほど正確な環境
のモデルが学習できるようになり, モデルベース強化学習
の手法に内発的報酬を併せる試みも行われている [5, 6, 7].

従来の手法は内発的報酬の枠組みとモデルベース強化学
習の枠組みを完全に分離してる. すなわち, モデルベース
強化学習で学習した環境のモデルを一切利用せず内発的報
酬を計算する [5, 6, 7]. それぞれの枠組みを分割すること
で余計に計算コストが必要となったり, 環境のモデルを持
つモデルベース強化学習の利点を活かせない.

本研究の目的はモデルベース強化学習の利点を活かした
性能の良い内発的報酬の設計をすることである. 貢献の一
つ目は世界モデルを利用して好奇心の内発的報酬計算した
点, 二つ目は noisy-TV problemを解決するために好奇心
ベースの方法と新規性ベースの方法を組み合わせた点であ
る. 実験の結果, 提案手法は従来の内発的報酬の手法と比
べ効率的に探索でき, noisy-TV problemを緩和することが
確かめられた.

本稿では第 2章で関連研究の紹介, 第 3章で提案手法の
説明, 第 4章で実験結果を示し, 第 5章で結論を述べる.

2. 関連研究
2.1 好奇心ベースの内発的報酬
好奇心ベースの方法では現在の状態と行動から次状態を

予測するモデルを学習し, そのモデルを洗練させるような
状態や行動に対して報酬を与える [8, 9, 10]. 報酬を与える
指標として予測結果と実際得られたデータの誤差を用いる
手法がある. ICM (Intrinsic Curiosity Module)[11]はその
ような手法の一つである. 予測誤差を指標とする手法には
noisy-TV problemが指摘されている. Noisy-TV problem

とは, 図 1 のように環境のダイナミクスが確率的な場合,

十分学習を行っても予測誤差が必ず発生し, 同じ領域を何
度も探索する問題のことである. この noisy-TV problem

の解決策として新規性ベースの方法や好奇心の指標とし

て複数の予測モデルを学習し各予測結果の分散を用いる
Disagreementと呼ばれる手法 [12]が提案されている.

図 1: Noisy-TV problemの概念図. 環境の状態遷移が確率的な
場合, モデルが十分学習され, 正しい期待値を出力してい
ても必ず予測誤差が発生する. そのため好奇心の内発的
報酬は 0に収束せず同じ状態を何度も探索する.

2.2 新規性ベースの内発的報酬
新規性ベースの方法では新規性を測るためのアプロー

チとして各状態の訪問回数を数え, 訪問回数が少ない状態
に対し内発的報酬を与えるカウントベースのアプローチ
[13, 14, 15]や探索の各軌跡において連続する状態の表現が
大きく異なる場合に内発的報酬を与える状態差分アプロー
チ [16], またそれらを組み合わせた手法がある [17, 18]. カ
ウントベースのアプローチでは状態や行動が低次元の場
合はそのまま出現回数を数えるが [19, 20], 高次元の場合
は出現回数を近似した擬似カウント (pseudo-count) を用
いる [21]. この擬似カウントとして Context Tree Switch-

ing density model (CTS密度モデル)を用いて近似する手
法 [22]や, PixelCNNを用いて近似する手法 [23], Random

Network Distillation (RND)と呼ばれる近似手法 [3]があ
る. 状態差分アプローチでは状態表現の差を内発的報酬と
することで, 探索がよく行われている状態空間内の領域と
行われていない領域の境界部を探索するよう促す.

2.2.1 RND

RND は簡易な実装と優れた性能からよく用いられる.

RNDではニューラルネットワークを 2つ用いることで擬
似カウントを計算する. 一つ目のネットワークはランダム
な重みをもつニューラルネットワークで, この出力値を二
つ目のニューラルネットワークで予測する. このため前者
をターゲットネットワーク, 後者を予測ネットワークとい
う. ネットワーク間の誤差はデータの数とともに減少する
ため, RNDでは誤差の逆数を擬似カウントとして利用す
る. すなわち xt を状態として f : xt 7→ f (xt) ∈ Rをター
ゲットネットワーク, f̂θ : xt 7→ f̂θ (xt) ∈ Rを予測ネット
ワークとすると内発的報酬として式 (1)のように与える.

rt = RNDθ (xt) :=
(
f̂θ (xt)− f (xt)

)2
(1)
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2.3 モデルベース強化学習
モデルベース強化学習は主に 3つの過程で動作する. 一

つ目の過程では探索で得たデータから世界モデルと呼ばれ
る環境のダイナミクスを学習する. この世界モデルは通常,

状態を低次元にエンコードした潜在的な状態でダイナミク
スを学習する [24, 25, 4]. 世界モデルをコンパクトにする
ことで状態遷移を予測する計算量が削減できる. 二つ目の
過程はプランニングと呼ばれ, 学習した世界モデルを利用
してマルチステップ予測を行い最適な行動を選択あるいは
学習する. 最後に三つ目の過程では最良の行動を実行し環
境からデータを集める.

2.3.1 DreamerV2

DreamerV2はモデルベース強化学習の手法の内, 初めて
Atariのベンチマークで人間レベルの性能を達成した手法
である. DreamerV2の前身のDreamer [26]では, プランニ
ングでステップ間の逆伝搬を用いて方策や価値関数の学習
を行う仕組みが導入された. それまでの手法では世界モデ
ル上で複数の行動を実行し最良の行動を選択していたため
計算量が多く近視眼的になる可能性があった. DreamerV2

では Dreamerに離散的な潜在空間を使用したり KLバラ
ンシングと呼ばれる手法を導入するなど修正し, 特にAtari

のベンチマークの性能を向上させた.

DreamerV2は環境の状態遷移のモデル化のために Re-

current State-Space Model (RSSM)[27]を用いた. RSSM

は再帰型モデル, 状態表現モデル, 遷移予測モデルの 3つの
モデルから構成される.

再帰型モデル : ht = fθ (ht−1, zt−1, at−1) (2)

状態表現モデル : zt ∼ qθ (zt | ht, xt) (3)

遷移予測モデル : ẑt ∼ pθ (ẑt | ht) (4)

ただし at が行動, xt が環境の状態, zt が xt の潜在状態,

ht が再帰型モデルの隠れ状態である. 遷移予測モデルの
学習には式 (5) のように状態表現モデルとの KL 情報量
(Kullback–Leibler divergence)が用いられる.

KL Loss = KL [qθ (zt | ht, xt) || pθ (zt | ht)] (5)

2.3.2 Plan2Explore

Plan2Explore[7]はモデルベース強化学習の Dreamerと
好奇心ベースの内発的報酬を与える Disagreementを組み
合わせた手法である. Plan2Exploreでは遷移予測モデルの
入力を RSSMの隠れ状態 ht と行動 at, 出力を次の状態表
現 zt+1 として学習させモデル間での出力の分散を内発的
報酬として与える. また一般的に内発的報酬の手法は環境
からの報酬と内発的報酬の和を環境からの報酬とみなして
学習するが, Plan2Exploreは内発的報酬のみで探索を行う.

3. 提案手法
本研究ではモデルベース強化学習の手法として Dream-

erV2を用い, DreamerV2内の遷移予測モデルの学習に用
いられる KL情報量を予測誤差の指標とした. また新規性
の指標として潜在状態と隠れ状態を入力とする RNDで計
算した擬似カウントを用いる. 予測誤差を擬似カウントで
割った値を内発的報酬として与える.

3.1 好奇心の内発的報酬
DreamerV2では遷移予測モデルを状態表現モデルとの

KL情報量で学習するためこの KL情報量の値が大きい程,

状態遷移の予測誤差が大きく,よい好奇心の指標となる. KL

情報量を計算するためには観測状態xtが必要であるが,実際
に内発的報酬を計算するプランニングの過程では潜在状態空
間中で遷移させるため xtは得られない. よって世界モデル
を学習させるときに計算したKL情報量を記憶するニューラ
ルネットワーク K̂Lϑ : (zt, ht) 7→ K̂Lϑ (zt, ht) ∈ R+ *1を用
意した. KL情報量は非負値であるため,出力は非負実数であ
る. ニューラルネットワークの詳細は付録A.1に示した. 学
習には以下の損失 L (ϑ | θ,Dc)を用いた. ただしDcはある
時点 kから k+Lまでの系列データ {(at, xt, rt, zt, ht)}k+L

t=k

を表す.

L (ϑ | θ,Dc) :=

1

2L

k+L∑
t=k

(
K̂Lϑ (zt, ht)−KL [qθ (zt | ht, xt) || pθ (zt | ht)]

)2

(6)

3.2 新規性の内発的報酬
上記と同じ理由で観測状態 xtを用いて内発的報酬を計算

することが出来ないため RNDの入力を潜在状態 ztと隠れ
状態 ht を結合した yt := zt;ht とした. すなわちターゲッ
トネットワークを f , 予測ネットワークを f̂φ としたとき
RNDφ (yt) =

(
f (yt)− f̂φ (yt)

)2
を新規性の内発的報酬と

する. ニューラルネットワークの詳細は付録 A.1に示した.

3.3 全体像
RNDの出力値は擬似カウントの逆数であるため, 2つの
内発的報酬の積を全体の内発的報酬とする.

rintrinsict (zt, ht) := K̂Lϑ (zt, ht) RNDφ (zt;ht) (7)

積をとることで遷移が確率的な場合でも RNDの出力値
は減少するため全体の内発的報酬は 0に収束し, noisy-TV

problemが発生しないと期待される.

提案手法のアルゴリズムを Algorithm 1に, 概要図を図
2に示す. アルゴリズム中の下線部がDreamerV2に付け加
えた箇所である. DreamerV2は一つ目の過程でデータ系列
*1 R+ := {x ∈ R | x ≥ 0}
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{(at, xt, rt)}k+L
t=k ∼ Dをサンプリングする. その際, KL情

報量を記憶するモデル K̂Lϑ と状態の擬似カウントを計算
するモデル RNDφのパラメータを更新する. 次に二つ目の
過程でプランニングする際, 式 (7)で計算した内発的報酬
rintrinsicτ にスケール因子 αを掛け, 環境からの報酬の予測
値 r̂taskτ を加えた値を用いて方策・状態価値関数を学習す
る. 最後に三つ目の過程で学習した世界モデル・方策を基
に探索しデータを集める.

Algorithm 1 提案手法
Ensure:

各モデルのパラメータ
世界モデル: θ, 方策: ϕ, 状態価値関数: ψ, K̂L: ϑ, RND: φ.

ハイパーパラメータ
サンプリング間隔: C, サンプリングの系列長: L, 学習率: β, 予
測ステップ数: H, 内発的報酬のスケール因子: α, 探索ステップ
数の上限: T .

1: データセット D の初期化.

2: ニューラルネットワークのパラメータの初期化.

3: while not converged do

4: for c = 1 to C do

5: // 過程 1: 世界モデルの学習
6: {(at, xt, rt)}k+Lt=k ∼ D をサンプリング.

7: {(zt, ht)}k+Lt=k を計算.

8: // Dc = {(at, xt, rt, zt, ht)}k+Lt=k と置く.

9: Dc から θ を更新.

10: ϑ← ϑ− β∇ϑL (ϑ | θ,Dc).
11: φ← φ− β∇φ

∑
t RNDφ (zt;ht).

12: // 過程 2: プランニング
13: 軌跡 {(zτ , hτ , aτ )}t+Hτ=t を予測.

14: 報酬 r̂taskτ (zτ , hτ ) と状態価値 vτ = vψ (zτ , hτ ) の計算.

15: 式 (7) から rintrinsicτ を計算.

16: r̂τ ← r̂taskτ + α rintrinsicτ .

17: // D̂c = {(zτ , hτ , aτ , r̂τ , vτ )}t+Hτ=t と置く.

18: D̂c から ϕ と ψ を更新.

19: end for

20: // 過程 3: 探索
21: 初期状態 x0 にリセット.

22: 方策に基づき探索し D′ = {(at, xt, rt)}Tt=0 を得る.

23: D ← D
⋃
{D′}.

24: end while

図 2: 提案手法の概要. プランニングの過程で環境から得られ
る報酬の予測値 r̂taskt に定数倍した内発的報酬を加えた
値を基に探索を行う.

4. 実験
4.1 性能評価実験
4.1.1 実験設定
ベンチマークとしてAtariに含まれるタスクの中で探索が

難しいと言われている 7つのタスク [28]の内, Montezuma’s

RevengeとGravitarの 2つの環境下で実験を行った. それ
ぞれの環境では図 3のようなゲーム画面が状態として与え
られる. Montezuma’s Revengeは複数の部屋を探索しゴー
ルを目指すゲームである. Gravitarは宇宙船を操作し複数
の惑星を訪れ各惑星表面に設置されている敵基地を破壊す
るゲームである. 詳細な設定は Täıgaらが行った実験設定
[28]と統一した. また性能を評価する際は, 環境から得た報
酬のみで学習した方策を用いた. ただし, このデータは探
索で得たデータである.

(a) Montezuma’s Revenge. (b) Gravitar.

図 3: 実験環境のゲーム画面.

4.1.2 比較手法
比較手法はモデルフリー強化学習のRainbow [29]にCTS

密度モデルの内発的報酬を加えたモデル, PixelCNNの内
発的報酬を加えたモデル, RNDの内発的報酬を加えたモ
デル, ICMの内発的報酬を加えたモデル, ε-greedyで探索
したモデル, パラメータにノイズを加えて探索する Noisy

Networks (NoisyNets)[1]を適応したモデル, Plan2Explore

で実験した. 加えて, Montezuma’s Revengeの環境下では
提案手法内のRNDによる影響を確かめるためDreamerV2

に RNDの内発的報酬のみを与えたモデルの性能も求めた.

Rainbowに探索を促す機構を付け加えたモデルの性能は
Täıgaらの実験結果 [28]を引用した. また DreamerV2の
結果は Hafnerらの実験結果 [30]を引用した.

Plan2Exploreの実験では元の論文とは異なりモデルベー
ス強化学習に DreamerV2を用い, 他の比較手法と条件を
統一するために環境からの報酬と内発的報酬を加えた値で
探索をするよう変更した.

4.1.3 実験結果
Montezuma’s Revengeの実験結果を図 4aに, Gravitarの

実験結果を図 4bに示した. 行動したステップ数に対する評
価時の累積報酬を表している. DreamerV2, Plan2Explore,

提案手法 (Ours), 提案手法から好奇心の内発的報酬を除い
たモデル (DreamerV2+RND)については複数のシードで
の累積報酬の平均値と標準偏差を図示した. 提案手法はど
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ちらの環境下でもすべての比較手法より性能が優れた. さ
らにMontezuma’s RevengeではDreamerV2を 2億ステッ
プ学習させたときの性能を 1000万ステップで上回った. ま
た提案手法は DreamerV2+RNDの性能を上回っているこ
とから, 提案手法が RNDによってよい性能を示している
わけではないことが確認できる.

(a) Montezuma’s Revenge での実験結果.

(b) Gravitar での実験結果.

図 4: 各環境での実験結果. 横軸が行動したステップ数, 縦軸が
学習したモデルで評価した時の累積報酬である. 移動平
均 r′t =

∑4
i=−4 rt+i/9を用い平滑化した.

4.2 Noisy-TV problemに対する検証実験
4.2.1 環境設定

Noisy-TV problemに対する実験を Atariの中で簡単な
タスクである Atlantisで行った. Atlantisは 3つの大砲を
操作して上空を飛ぶ宇宙船を落とすゲームである. 環境に
ノイズを引き起こす行動 (Noisy action)を追加し, その行
動を選ぶと図 5bのようにゲーム画面全面が 1フレームだ
けノイズになるよう環境を変更し実験した. この時ノイズ
の種類を 10種類に設定した. 実験は好奇心の内発的報酬
と新規性の内発的報酬を組み合わせた提案手法と好奇心の
内発的報酬のみで探索する手法 (Curiosity only)をそれぞ
れもとの環境とノイズを加えた環境で行った. 性能を評価
する際は, 環境から得た報酬のみで学習した方策を用いた.

ただし, このデータは探索で得たデータである.

(a) ノイズがない時の画像. (b) ノイズがある時の画像.

図 5: エージェントが環境から得る画像.

4.2.2 実験結果
図 6aと図 6bに実験結果を示した. 図 6aは各環境下, 各

手法の累積報酬の遷移を表している. ノイズを加えた環境
で, 提案手法は好奇心の内発的報酬のみで探索した手法の
性能を上回った. また好奇心のみで学習した手法は 50万
ステップ後から性能改善が見られないのに対し, 提案手法
は 200万ステップ時も性能が向上している. 図 6bは探索
時, 全行動に対して, ノイズを引き起こす行動を選んだ割
合を表している. どちらも学習開始直後に割合が急激に増
え, 緩やかに減少後, 一定値に収束している. 199万ステッ
プから 200万ステップの間で平均値を計算すると提案手法
は 15%に対し, 好奇心のみで学習した手法は 78%であり,

最終的な割合は 5.2分の 1になった. よって新規性の内発
的報酬を組み合わせることで noisy-TV problemが緩和で
きることが実証された.

(a) 横軸が行動したステップ数, 縦軸が学習したモデルで評価した時
の累積報酬である.

(b) 横軸が行動したステップ数, 縦軸が探索時にノイズを引き起こす
行動を選んだ割合である.

図 6: Atlantisでの noisy-TV problemに対する実験結果.　そ
れぞれ移動平均 y′t =

∑4
i=−4 yt+i/9を用い平滑化した.
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5. おわりに
モデルベース強化学習の手法内の遷移予測モデルを利用

して内発的報酬を計算する提案手法は, 報酬が疎な環境下
で既存手法の性能を上回った. さらに新規性ベースの内発
的報酬と組み合わせることで noisy-TV problemを緩和で
きることを実験で示した.
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付 録
A.1 ハイパーパラメータ
実験結果はすべて 5つのシードで実験した時の平均・標

準偏差である. また下記のモデルの最適化には学習率 10−5,

Weight decay 10−6, Gradient clipping 100の Adamを用
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いた.

DreamerV2に関するハイパーパラメータの変更点とし
て, 学習開始時にランダムに集めるデータサイズを 100に,

訓練時に行動に加えるノイズの量を 0にした.

スケール因子のハイパーパラメータ調整に関してTäıgaら
[28]に倣い, Montezuma’s Revengeでハイパーパラメータ
調節をし, Gravitarではその調節された値で実験を行った.

A.1.1 Plan2Explore

Plan2Explore は予測モデルにユニット数 400 の層を 4

層全結合し, ELU (Exponential Linear Unit)を活性化関数
に用い, 10個のモデル間での分散を計算した.

スケール因子αは{0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000}
の中で 0.0001が最も性能が良かった.

A.1.2 提案手法
好奇心の内発的報酬を求める K̂Lϑ はユニット数 400の
層を 4層全結合し, ELUを活性化関数に用いた. また最後
の活性化関数には絶対値を追加した. 学習していない入力
に対して大きな値を出力するようニューラルネットワーク
の初期の重みは平均 0.01, 標準偏差 0.05の正規分布に従う
ようにした.

新規性の内発的報酬RNDφ内の予測ネットワークとター
ゲットネットワークはユニット数を順に 50, 10の順に設定
し全結合で繋げた. 活性化関数はすべて ELUにした.

スケール因子 αは {0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100}の中で 0.1

が最も性能が良かった. また Montezuma’s Revengeでの
DreamerV2+RNDの実験は新規性の影響を調べる実験で
あったため, 内発的報酬のスケールが提案手法と同じにな
るようスケール因子として 0.06を用いた.

A.2 追加の図
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図 A·1: 各シード値での遷移. 太線が平均値である. 移動平均
y′t =

∑4
i=−4 yt+i/9を用い平滑化した.
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